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ABSTRAKT
Cílem této práce je shrnutí teorie, ze které vychází metody pro detekci objektů v rozsáhlé
databázi obrazů a dále zpracování vlastního algoritmu pro detekci krajiny. Teoretická část
popisuje zpracované metody Viola-Jones a HOG, které se dají uplatnit na lidské tváře
a anomálie na rentgenových snímcích. Následná analýza identifikace objektů v obraze
popisuje metody, které je možné využít při návrhu algoritmu pro vyhodnocení obrazu z
hlediska přírodních prvků. Součástí praktické práce je kromě otestování již hotových algo-
ritmů také rozbor metody stavěné přímo na míru detekci krajiny. Zpracovaný algoritmus
je implementován do prostředí RapidMiner.
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ABSTRACT
The target of this thesis is theoretical summary of methods, which are used for detection
of objects in database of images. Next step is to develope own algorhytm for detection of
landscape. Theoretical part describes methods Viola-Jones and HOG, which are used for
detection of human faces and anomalies on radiographs. This analysis is concerned with
segmentation method and algorhytm for data mining from images, which contain the
landscape scenery. Appropriate method and its analysis could contribute to create and
to implement into developement enviroment RapidMiner in the second part of thesis.
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ÚVOD
V dnešní době, době výpočetní techniky, se může člověk prakticky na každém kroku
setkat s technologiemi, které nám usnadňují život, aniž bychom to vůbec tušili. Ně-
které technologie jsou, z hlediska dopadu na globální obyvatelstvo, technologiemi
méně přínosnými. Jde o technologie zpříjemňující naše každodenní potřeby, přiná-
šející lidem komfort. Doba, kdy byla umělá inteligence pouze záležitostí sci-fi filmů
je nenávratně pryč. Již nyní si můžeme koupit fotoaparáty, které dokáží dynamicky
rozpoznávat lidské tváře a na základě tohoto zjištění upravit parametry scény. Přede-
vším schopnost upravit světelné podmínky tak, aby byla výsledná fotografie pokud
možno co nejvěrnější.
Mezi těmito méně důležitými technologiemi se ovšem najdou také technologie,
které mohou přispívat k rychlejšímu vyhodnocování situací, kdy hraje roli především
čas. Spolupráce výzkumných ústavů s chirurgickými ústavy již nyní přináší velké
úspěchy na poli medicíny.
Umělá inteligence je velmi významným pomocníkem, který obohacuje výpočetní
techniku o důležitou lidskou vlastnost, a to učení. Strojové učení umožňuje počíta-
čům dynamicky reagovat na vzniklou situaci a provést její správné vyhodnocení. V
současné době je ovšem nutné předložit vyhodnocovacím (detekčním algoritmům)
určitá trénovací data. Může jít o data podávaná dávkově, nebo pomocí inkremen-
tálních (rozdílových) dat, které systému umožňují učit se stále nové „zkušenosti“.
Tato práce, zabývající se detekcí krajiny v databázi obrazů, je rozdělena na něko-
lik dílčích částí. První částí je teoretická práce, popisující dostupné metody detekce
objektů v obrazech, které byly zadáním definovány pro otestování prvků krajiny -
Viola-Jones a HOG (Histogram of Oriented Gradients). Další kapitolou teoretické
práce je podrobný rozbor identifikace objektů pomocí barevné a linkové informace,
kdy dochází k detekci a porovnávání jednotlivých oblastí a dle splněných podmínek
vyhodnocení, zda se jedná o přírodní objekt nebo artefakt - uměle vytvořený ob-
jekt. Poslední kapitolou je popis technologií RGB a HSV, které jsou využívány při
samotné realizaci algoritmu.
Praktická část práce se zabývá testováním dostupných algoritmů HOG a Viola-
Jones, vyvíjených členy Signal Processing Laboratory Ústavu telekomunikací, Fa-
kulty Elektrotechniky a komunikačních technologií v Brně. Součástí je vytvoření po-
zitivní a negativní databáze vzorků obrazu, které slouží pro natrénování příznaků.
Součástí praktické práce je popis využívaných vývojových prostředí Eclipse a Rapi-
dMiner. Výsledky testování algoritmů jsou shrnuty v kapitole 2.3 a je uveden důvod,
proč není možné využít dostupných algoritmů a je třeba zavést nový způsob detekce.
Tím se zabývá další část praktické práce - základní kámen celého algoritmu je
pozice objektu v obraze a porovnání barevných složek modelu RGB a specifických
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hodnot modelu HSV. Popis metody obsahuje odůvodnění, proč byl využíván při
vývoji barevný model HSV a jak je možné tento model využít při získávání informací
z obrazu a jejich následné vyhodnocení dle definovaných podmínek.
Poslední částí práce jsou záznamy z testování algoritmu, kde hraje roli především
přesnost a doba, za kterou je algoritmus schopen provést detekci obrazu. Součástí
je srovnání doby testování na malých, středních a velkých obrazech a dále změna
parametrů porovnání a úprava vyhodnocovacích podmínek, díky nimž je možné
dosáhnout vyšší přesnosti při určování, zda se jedná o obraz zachycující krajinu.
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1 TEORETICKÝ ROZBOR
1.1 Detekce objektu v obraze
1.1.1 Detektor Viola Jones
Tento detektor objektů v obraze, vynalezený v roce 2001 P. Violou a M. Jonesem,
pracuje s obrazy ve stupních šedi a pracuje ve 3 krocích, pomocí kterých zpracovává
daný obraz. Pro tvorbu příznaků a následné vyhodnocování využívá integrálního
obrazu, Haarových vlnek a vyhodnocovacího algoritmu AdaBoost. Oproti detektoru
HOG, který bude popsán v další části této kapitoly disponuje vyšší rychlostí, spoleh-
livostí a není závislý na osvětlení objektu. V současné době je využíván pro detekci
obličejů v obraze a dalších objektů [1].
Integrální obraz
Pomocí integrálního obrazu počítá algoritmus rychle a účinně hodnotu příznaku
ze vstupního obrazu. Pro zjednodušení výpočtu je obraz převeden do integrálního
obrazu a každý bod odpovídá součtu hodnot všech předchozích bodů. Z tohoto dů-
vodu může být jednoduše vypočítán příznak libovolného obdélníku v obraze pomocí
sečtení dvou krajních bodů, od kterých odečteme zbylé dva krajní body obdélníku
(1.1) [1].
Obr. 1.1: Výpočet sumy libovolného obdélníku
Příznak libovolného obdelníku v obraze 𝑖(𝑥, 𝑦) je definován vztahem:
𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝐼𝑖𝑛𝑡(𝑥, 𝑦) + 𝐼𝑖𝑛𝑡(𝑥+ 𝑤, 𝑦 + ℎ)− 𝐼𝑖𝑛𝑡(𝑥, 𝑦 + ℎ) + 𝐼𝑖𝑛𝑡(𝑥+ 𝑤, 𝑦), (1.1)
kde 𝐼𝑖𝑛𝑡(𝑥, 𝑦)) souřadnice levého horního bodu , 𝐼𝑖𝑛𝑡(𝑥+ 𝑤, 𝑦 + ℎ) je souřadnice
pravého dolního bodu detekčního okénka, 𝐼𝑖𝑛𝑡(𝑥, 𝑦 + ℎ) souřadnice levého dolního
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rohu a 𝐼𝑖𝑛𝑡(𝑥+𝑤, 𝑦) je souřadnice pravého horního bodu detekčního okénka (obdel-
níku).
Obr. 1.2: Ukázka výpočetku velikosti obdélníku pomocí integrálního obrazu
Algoritmus AdaBoost
Vyhodnocovací algoritmus AdaBoost je založen na technologii strojového učení Bo-
osting. Při použití této metody dochází ke značnému zlepšení vyhodnocovací přes-
nosti algoritmů strojového učení (používá se i u jiných algoritmů), kdy vycházíme z
vytvoření tzv. slabých žáků, kteří jsou vybráni z trénovací množiny. Prvním krokem
je vyběr klasifikátoru, jenž má přesnost odhadu jen lehce přesahující 50% (v případě
dvoustavového klasifikátoru). Po vybrání dalších klasifikátorů s podobnou vyhod-
nocovací přesností je vygenerován soubor, jehož přesnost závisí na počtu použitých
klasifikátorů. Takto vytvořený soubor je nazván silný žák. Zjednodušeně řečeno, čím
větší počet slabých žáků, tím přesnější klasifikátor.
Pro proces učení AdaBoost vybírá slabé klasifikátory z trénovací množiny dat. Li-
neární kombinace těchto klasifikátorů vytváří nelineární silný klasifikátor. Na vstup
algoritmu je zavedena trénovací množina dat, která se skládá z dvojic složených
z hodnoty příznaku a třídy příznaku. Hodnota jednotlivých dvojic je v intervalu
<0;1>. Množina dat má velikost M. AdaBoost se od klasického boostu liší tím,
že používá k vyhodnocení trénovací množiny rovnoměrně nastavené hodnotící pod-
mínky. Každý cyklus algoritmu provede následující kroky [1]:
• vybere slabý klasifikátor s nejmenší chybou vyhodnocení při dané hodnotě
hodnotících podmínek
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• ověří, že chyba vyhodnocení není větší než 0,5
• vypočítá koeficient slabého klasifikátoru v lineární kombinaci trénovací mno-
žiny
• provede výpočet nových hodnot hodnotícíc podmínek trénovací množiny
Algoritmus konverguje ve chvíli, kdy je splněna podmínka, že slabý klasifikátor
má přesnost přibližně 0,5. Úprava hodnoty vah způsobí zvětšení špatně vyhodno-
cených měření a zmenšení hodnoty váhy dobře vyhodnoceného měření. V dalším
kroku tedy dojde k vyhledání dalšího slabého klasifikátoru, který bude mít nejmenší
hodnotu z dané množiny. Tímto způsobem dochází k exponenciálnímu zmenšení
trénovací chyby se zvyšujícím se počtem klasifikátorů. V případě velkého množství
trénovacích dat může ovšem dojít k nechtěnému přetrénování, kdy se klasifikátory
zaměří na rozeznávání pouze konkretních trénovacích dat[1].
Haarovy vlnky
Detektor Viola Jones se v učícím procesu snaží získat pokud možno co největší po-
čet příznaků, které získává ze vstupní množiny příznaků M. S narůstajícím počtem
příznaků roste pravděpodobnost výběru slabého klasifikátoru s vyšší mírou přes-
nosti, které mají minimální výpočetní nároky. Pro tuto potřebu je využit princip
podobný Haarovým vlnkám. Hodnota těchto příznaků se počítá jako součet pixelů
světlé části, od které je odečten součet pixelů tmavé části - k těmto výpočtům je
obraz převeden do stupňů šedi, případně je vytvořena černo-bílá maska obrazu.
V tomto procesu jsou 3 možnosti obdélníkových oblastí - hranové příznaky, čárové
příznaky a diagonální příznaky (1.2). Tyto příznaky jsou aplikovány na vstupní
obraz od počáteční velikosti 1x1 pix až do velikosti odpovídající velikosti obrazu ,
např. 256x256 pix. Tyto příznaky jsou vstupním členem algoritmu AdaBoost, který
provede jejich vyhodnocení [1].
Detekční okénko
Posledním krokem je zpracování vstupního obrazu, kdy dojde rozdělení na jednot-
livé části, pomocí tzv. detekčního okénka. Toto okénko mění postupně svou pozici v
obraze a zároveň svou velikost dle předpokládané velikosti objektu. Vstupem vyhod-
nocování jsou příznaky obsažené v tomto okénku a dojde k rozhodnutí, zda okénko
objekt obsahuje nebo ne. Vzhledem k tomu, že by detekce všech okének (např. 500
000 okének pro obraz 320x240 pix) byla časově náročná, prohledávání okének je
sníženo na co nejmenší možnou dobu pomocí kaskádového zapojení klasifikátorů[1].
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1.1.2 Histogram orientovaných gradientů
Histogram orientovaných gradientů (HOG) vychází ze síly a směru gradientů - úhlů
hrany v každém bodu vstupního obrazu. Tento algoritmus je možné použít jak pro
barevné obrazy, tak pro obrazy ve stupních šedi. Využívá metody konvoluce, tedy
informace o hranách a jejich souřadnicích osy 𝑥 a 𝑦. Ze souřadnic bodu 𝑥 a 𝑦 je
umožněn výpočet síly gradientu a jeho směr [3].
Pro správnou detekci objektu je nutné vytvořit vhodné příznaky, které budou
předány vyhodnocovacímu algoritmu - tzv. HOG deskriptory. Deskriptor je složen z
velkého množství histogramů, které jsou vypočítány z každého pixelu v obraze. His-
togramy jsou definovány pomocí „okének“ z obrazu o dané velikosti. Při vyhledávání
objektu v obraze se řídí následujícím postupem:
• Výpočet síly gradientu 𝑥 a 𝑦 pro jednotlivé pixely obrazu.
• Segmentace obrazu do mřížky disjunktních okének určité velikosti.
• Výpočet váženého histogramu pro jednotlivá okénka.
• Segmentace obrazu na oblasti, které se vzájemně překrývají.
• Normalizace histogramů všech oblastí.
• Součet normalizovaných histogramů je poslán SVM klasifikátoru, který vyhod-
notí, zda jde o detekovaný objekt.
SVM - Support Vector Machine
Support vector machine je jednou z metod strojového učení. Rozděluje vstupní data
tím, že vytvoří lineární klasifikátor, který je umístěn v množině nadroviny. Skupiny
těchto bodů, které jsou umístěny v prostoru, je možné rozdělit do dimenzionálního
prostoru, čímž mohou být využity složité nelineární funkce [3].
Trénováním zde rozumíme sestrojení lineární vyhodnocovací procedury v pro-
storu mezi dvěma množinami bodů. Základem trénování je množina vstupních dat.




Pomocí barevného modelu je možné s použitím základních barev a mísením jejich
složek vytvořit výslednou barvu. Barevným modelem je suplována schopnost přírody
vytvářet barvy pomocí směsí světla o různých vlnových délkách. Mezi nejznámější
patří modely RGB a HSV, využívající adaptivní míchání barev, popsané v následu-
jících dvou kapitolách.
1.2.1 RGB
RGB model využívá poznatků o lidském oku, které je složeno ze tří buněk, citlivých
na elektromagnetické záření vlnových délek. Tyto buňky využívají základních barev
červená, zelená a modrá (tabulka 1.1).




Tab. 1.1: RGB - vlnové délky jednotlivých složek
Model RGB využívá sčítání jednotlivých složek barev, které jsou reprezentovány
hodnotou od 0 do 255 (decimální soustava). V případě definice základních barev jsou
vždy vyjádřeny barvy pouze konkrétním odstínem, další 2 složky zůstávají nulové. V
tabulce 1.2 je naznačeno vytvoření základních a doplňkových barev pomocí jednotli-
vých příměsí. Výsledná hodnota barvy je často, především v grafických programech
vyjadřována pomocí hexadecimálního tvaru [5].
1.2.2 HSV
Model HSV je zatím nejvěrnější technologií, která dokáže napodobit vnímání barev
lidským okem. Samotná barva je reprezentována třemi parametry - odstín, sytost a
hodnota[6].
Odstín
Vyjádření odstínů je možné popsat jako rotační těleso - např. válec, kde každý ze
stupňů od 0-360° vyjadřuje určitý odstín barvy. Kvůli jednoduššímu použití při
výpočtech je možné vyjádřit hodnotu odstínu v intervalu < 0; 1 > pomocí poměru:
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R G B HEX Výsledná barva
255 0 0 ff0000 červená
0 255 0 00ff00 zelená
0 0 255 0000ff modrá
0 0 0 000000 černá
255 255 0 ffff00 žlutá
255 0 255 ff00ff purpurová
0 255 255 00ffff azurová
255 255 255 ffffff bílá
Tab. 1.2: RGB - Vyjádření barev pomocí hodnot 0-255 a hexadecimální hodnoty





Sytost, neboli příměs šedé barvy, do vybraného odstínu určuje intenzitu barvy. Vy-
soce sytá barva je velmi intenzivní a „živá“. Naproti tomu nízká sytost je repre-
zentována zašedlou nevýraznou barvu. Na 1.3 je sytost reprezentována horizontální
osou. Rozsah saturace je dán procenty 0-100% [6].
Hodnota
Posledním parametrem je hodnota, která může být také nazývána jasem nebo svět-
lostí barvy (model HSB). Tento parametr určuje, jak moc je definovaná barva tmavá.
Stejně jako u sytosti je hodnota jasu vyjádřena procenty, zde označujícími kolik bílé
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nebo černé bylo do výsledné barvy započítáno. 0% definuje velmi tmavou barvu
(příměs černé), jas 100% je nejsvětlější možnou barvou - pastelovou barvu (příměs
bílé).
1.3 Identifikace objektů pomocí barevné a linkové
informace
V této metodě se originální obraz rozdělí na základě barevné informace do segmentů -
či-li do určitých oblastí, které obsahují shluk stejné barvy a nehledě na to, zda
obsahují objekty nebo ne, dojde k vyhodnocování barevné a linkové informace. Tato
metoda zpracovává obraz pomocí následující procedury [7]:
1. Obraz je na základě informace rozdělen do několika oblastí/segmentů a těmto
oblastem je přiřazena informace o pozici - tedy souřadnice v obraze
2. Na základě barevné informace z modelu HSV(HSB) je daná oblast opatřena
indexační hodnotou - zda jde o oblohu, mraky, moře, zeleň, rostliny a indexač-
ními hodnotami pro objekty jako cesta, budovy, apod.
3. Na základě informace o linkách jsou vypočítány indexační hodnoty pro ob-
jekty/artefakty.
4. Na základě vypočtených indexačních hodnot z předchozích 2 kroků pro pří-
rodní objekty a civilizační objekty (artefakty) je každá z oblastí posuzována
dle 3 následujících oblastí:
(a) Neobsahuje žádné artefakty - uměle vytvořené objekty.
(b) Možná obsahuje artefakty.
(c) Je vysoce pravděpodobné, že obsahuje artefakty.
1.3.1 Segmentace obrazu a informace o pozici
V 1. kroku kapitoly 1.3 je obraz rozčleněn na oblasti dle barevné informace a infor-
mace o pozici. V tomto průzkumu je obrázek rozdělen na jednotlivé segmenty, které
tvoří sadu bloků. Např. v případě šedé oblasti m znázorněné na obrázku 1.4 může
být popsána takto[7]:
𝑃𝑚 = {𝑃𝑚1 , 𝑃𝑚1 } = {1, 2, 4, 5, 10, 11}, (1.3)
{𝑃𝑚1 } = {1, 2, 4, 5}, (1.4)
{𝑃𝑚2 } = {10, 11}. (1.5)









Obr. 1.4: Sada bloků
𝑃 ℎ𝑜𝑟𝑛í = {1, 2, 3}, (1.6)
𝑃 𝑠𝑡ř𝑒𝑑𝑛í = {4, 5, 6}, (1.7)
𝑃 𝑠𝑝𝑜𝑑𝑛í = {7, 8, 9}. (1.8)
1.3.2 Posuzování barevné informace - HSV
Vyjádření prvku v sadě
Funkce ukazatele pro sadu na prvku 𝑋 pro objekt 𝑏 je dána [7]:
𝜇𝑋𝑏 (𝑥) = 1 (𝑝𝑜𝑘𝑢𝑑 𝑥 ∈ 𝑋𝑏), (1.9)
𝜇𝑋𝑏 (𝑥) = 0 (𝑝𝑜𝑘𝑢𝑑 𝑥 /∈ 𝑋𝑏). (1.10)
Sada pro objekt 𝑏 je dána:
𝑋𝑏 = {𝑥 | 𝜇𝑋𝑏 (𝑥) = 1}, (1.11)
𝑋 = {𝐻,𝑆, 𝑉 }, (1.12)
𝑏 = {𝑊𝐻,𝑉 𝐼}, (1.13)
kde:
𝑊𝐻 - WHITE - bílá barva,
𝑉 𝐼 - VIVID - živá barva.
21
Indexační hodnota pro barevné prvky (příznaky)
Bílá barva
Indexační hodnota bílé barvy v oblasti 𝑚 je vyhodnocována na základě vztahu [7]:








kde: 𝑁𝑚 je počet pixelů oblasti 𝑚 𝜃𝑊𝐻 je hranice bílé barvy,




𝜇𝐻𝑊𝐻(𝐻𝑚𝑖 ) · 𝜇𝑆𝑊𝐻(𝑆𝑚𝑖 ) · 𝜇𝑉𝑊𝐻(𝑉 𝑚𝑖 ), (1.16)
kde 𝜇𝐻𝑊𝐻 , 𝜇𝑆𝑊𝐻 , 𝜇𝑉𝑊𝐻 jsou identifikační funkce,
(𝐻𝑚𝑖 ), (𝑆𝑚𝑖 ), (𝑉 𝑚𝑖 ) jsou odstín, sytost a hodnota jasu pixelu 𝑖 v oblasti 𝑚.
Živá barva - VIVID
Živá barva, neboli jiná barva než bílá je stejně jako v případě bílé barvy tvořena
vztahem [7]:




𝑓𝑚𝑉 𝐼 = 0 (𝑝𝑜𝑘𝑢𝑑
𝑁𝑚𝑉 𝐼
𝑁𝑚
< 𝜃𝑉 𝐼), (1.18)
kde 𝜃𝑉 𝐼 je hranice živé barvy, 𝑁𝑚𝑉 𝐼 je počet pixelů identifikovaných jako živá




𝜇𝐻𝑉 𝐼(𝐻𝑚𝑖 ) · 𝜇𝑆𝑉 𝐼(𝑆𝑚𝑖 ) · 𝜇𝑉𝑉 𝐼(𝑉 𝑚𝑖 ), (1.19)
kde 𝜇𝐻𝑊𝐻 , 𝜇𝑆𝑊𝐻 , 𝜇𝑉𝑊𝐻 jsou identifikační funkce,
(𝐻𝑚𝑖 ), (𝑆𝑚𝑖 ), (𝑉 𝑚𝑖 ) jsou odstín, sytost a hodnota jasu pixelu 𝑖 v oblasti 𝑚.
Sytost - Saturace
Indexační hodnota saturace v oblasti 𝑚 je dána [7]:









Z předchozích indexačních hodnot vyplývá:
𝜃𝑆𝐴 je hranice saturace,




















(𝑉 𝑚𝑖 − 𝑉𝑚)2, (1.24)
kde 𝑉 𝑚 je průměrný jas v oblasti 𝑀 , dán vztahem




𝑉 𝑚𝑖 . (1.25)
Indexační hodnoty pro objekty
Posuzování pomocí pozice a barevného modelu HSV
Pokud je oblast 𝑚 ve vrchní nebo střední části obrazu (𝑃𝑚1 ∩ (𝑃 𝑉 𝑅𝐶𝐻𝑁Í ∪
𝑃 𝑆𝑇Ř𝐸𝐷𝑁Í) ̸= 𝜑), odpovídá indexační hodnota pro bílou barvu v oblasti [7]:












kde 𝑁𝑚 je počet pixelů v oblasti 𝑚, 𝜇𝑊𝐻 a 𝜇𝑊𝐻 (𝜇𝑊𝐻 < 𝜇𝑊𝐻) jsou hranice (meze)




𝜇𝐻𝑊𝐻(𝐻𝑚𝑖 ) · 𝜇𝑆𝑊𝐻(𝑆𝑚𝑖 ) · 𝜇𝑉𝑊𝐻(𝑉 𝑚𝑖 ), (1.29)
kde 𝜇𝐻𝑊𝐻 , 𝜇𝑆𝑊𝐻 , 𝜇𝑉𝑊𝐻 jsou identifikační funkce.
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Posuzování dle sousedních oblastí
V tomto případě je indexační hodnota doplněna na základě indexační hodnoty
sousedící oblasti.




kde ⌈·⌉ je výšková funkce,
𝐴𝑚 je sada sousedních oblastí oblasti 𝑚, a je dán vztahem:
𝐴𝑚 = {𝑛 | 𝑃𝑚 ∩ 𝑃 𝑛 ̸= 𝜑}. (1.31)
1.3.3 Posuzování pomocí informace o linkách
Nyní rozvedeme krok č.3 v kapitole 1.3, která obsahuje základní informace o vyhod-
nocování indexačních hodnot pomocí informace o linkách [7].
Vytěžování linek pomocí morfologické operace
Linky jsou vytěženy pomocí morfologické operace v následujících krocích:
1. Transformace obrazu do stupňů šedi - obraz je převeden do stupňů šedi.
2. Označení linek - v obrazu se vyznačí jednotlivé linky - křivky.
3. Označení čtvercových objektů - v objektu se označí jednotlivé čtvercové ob-
jekty
4. Vytěžení křivek - V tomto kroku je vyhodnocen rozdíl mezi obrázky, které jsou
vygenerovány v krocích 2 a 3.
24
2 PRAKTICKÉ ŘEŠENÍ PRÁCE
2.1 Vývojové prostředí
Na začátek krátké představení nástrojů pro vývoj samotného detektoru krajiny v
obrazech.
2.1.1 Eclipse IDE
Vývojové prostředí Eclipse IDE je určeno pro vývojáře programující v objektově
orientovaném jazyce JAVA. Pro potřebu bakalářské práce jsou v něm vytvářeny
operátory pro zpracování obrazu, které budou implementovány do jednotlivých bloků
procesu ve vývojovém prostředí RapidMiner.
Obr. 2.1: Vývojové prostředí Eclipse IDE
2.1.2 RapidMiner
RapidMiner je vývojové prostředí sloužící k vytváření procesů vytěžování dat. Slouží
pro trénovaní a detekci pomocí algoritmů vytvořených ve vývojářském prostředí
Eclipse. Prostředí umožňuje stavbu bloků, které obsahují jednotlivé třídy. V principu
jde o sestavení trénovacího obvodu, který vytvoří trénovací databázi, ve které se
naučí detekovat jednotlivé objekty z pozitivní databáze. V druhém kroku dojde
ke zpracování natrénovaných dat a k samotné detekci a vyhodnocení výsledků v
kapitole 2.3.
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Obr. 2.2: Vývojové prostředí RapidMiner
2.2 Databáze obrazů
Prvním krokem praktické části je otestování známých detektorů. Tato kapitola po-
pisuje problematiku od přípravy databáze po samotnou diskusi výsledků v závěru.
Pro samotnou realizaci systému, který dokáže vyhodnocovat a detekovat jednotlivé
obrazy a rozhodnout o jejich obsahu.
V základu řešení problematiky detekce krajiny byla zvolena situace, kdy bude
vytvořena pozitivní databáze obsahující obrazy krajiny. Vzhledem k rozdílnému
principu algoritmů bylo nutné rozčlenění databáze na jednotlivé prvky krajiny. Z
důvodu omezení, především omezení velikosti a tvaru obrazu, byla databáze roz-
dělena na vrcholky hor a stromy. Obrazy byly vyhledány a staženy na serveru
𝑠𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ.𝑐𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑐𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛𝑠.𝑜𝑟𝑔. Tyto obrazy jsou opatřeny licencí Creative Commons,
která umožňuje úpravu a použití k nekomerčním i komerčním účelům zcela zdarma.
2.2.1 Pozitivní databáze
Pozitivní část trénovací databáze obsahuje pouze ořez detekovaného objektu, který je
naším zájmem. Vzhledem k odlišným způsobům trénování je nutné rozdělit pozitivní
databázi na 2 části.
Viola-Jones
Pro detekci vrcholu hor v tomto případě bylo použito algoritmu Viola-Jones, kterému
jako vstupní obraz odpovídá ořezaný vrchol, případně část hory do čtvercového tvaru
24x24 pix.
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Obr. 2.3: Pozitivní databáze Viola-Jones [8]
HOG
Pro detekci stromů se jako nejvhodnější jevil detektor HOG, který jako vstupní
obraz požaduje rozměry 64x128 pix.
Obr. 2.4: Pozitivní databáze HOG [8]
2.2.2 Negativní databáze
Negativní databáze obsahuje veškeré ostatní fotografie, na kterých není samotná
krajina, tedy dalo by se říci fotografie uměle vytvořených objektů - města, auta,
mechanické stroje, silnice, mosty apod. Vytváření databáze bylo pro oba algoritmy
totožné, pouze došlo ke zmenšení na požadovanou velikost vstupního obrazu pro
jednotlivé trénování databáze.
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Obr. 2.5: Negativní databáze Viola-Jones [8]
Obr. 2.6: Negativní databáze HOG [8]
2.3 Popis a vyhodnocení detekce pomocí Viola-
Jones a HOG
2.3.1 Výpočet parametrů detektoru
Vyhodnocení jednotlivých výsledků vychází z ROC charakteristiky (Receiver ope-
rating characteristic), která se používá pro vyjádření křivek detekčních algoritmů.
Detekční poměry uvedené níže nabývají hodnot z intervalu < 0; 1 >, kdy ideální de-
tektor má hodnotu rovnu 1. Pro vyhodnocení detekčních algoritmů je třeba definovat
následující pojmy:
TPR (True Positive Rate) označuje míru určení správných pozitivních obrazů a




𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 , (2.1)
kde 𝑇𝑃 (𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒) je počet správně určených pozitivních vzorků, 𝑃 (𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)
je počet pozitivních vzorků načtených do detektoru a 𝐹𝑁(𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒) je počet
negativních vzorků, který detektor určil jako pozitivní.
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FPR (False Positive Rate) je naopak míra falešných pozitivních výsledků detekce.




𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 , (2.2)
kde 𝐹𝑃 (𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒) je počet falešných pozitivních (neodpovídající objekt
detekce, určený jako pozitivní), 𝑁(𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒) je počet negativních vzorků načtených
do detektoru a 𝑇𝑁(𝑇𝑟𝑢𝑒𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒) je počet vzorků správně určených jako negativní.
Přesnost detekce ACC (Accuracy) je definována vztahem:
𝐴𝐶𝐶 = 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁
𝑃 +𝑁 , (2.3)
kde 𝑇𝑃 , 𝑇𝑁 , 𝑃 a 𝑁 jsou definovány předchozích vztazích.
2.3.2 Detektor Viola-Jones
Trénovácí proces Viola-Jones
Na obrázku 2.7 je znázorněno zapojení trénovacího procesu algoritmu Viola-Jones.
Celý proces začíná vstupním blokem „Read Image Set“, který zajišťuje vstup složek
pozitivní a negativní databáze. Dalším blokem v pořadí je blok Viola-Jones, který
obsahuje veškeré procesy pro tvorbu příznaků a samotného modelu natrénovaných
dat. Poslední blok „Write Mode“ se stará o zapsání souboru .mod na diskové úložiště,
který obsahuje natrénované příznaky, které jsou později využity při detekci.
Obr. 2.7: Trénovací proces Viola Jones
Detekční proces a vyhodnocení Viola-Jones
Detekce zkoumaného obrázku je řešena schématem uvedeným na obrázku 2.8. Na
znázorněném obrázku je vidět proces detekce zkoumaného obrazu, který je uložen
v bloku „multiplikační iterátor“, který je vstupem celého procesu a stará se o na-
čítání zkoumaného obrazu. V parametrech má nastavenu složku, ze které má obraz
automaticky vybírat po skončení celého procesu detekce další obraz ke zpracování.
Detekce funguje tak, že dojde k načtení modelu vytvořeného při trénování pomocí
bloku „Read Model“ (.mod soubor z trénovací části). V bloku „Detector“ dochází
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k porovnání příznaků vytvořených z testovací databáze a z detekovaného obrazu.
V bloku „Interest Point“ dojde v případě správné detekce k označení detekovaného
objektu. Takto označený obrázek je zobrazen na výstupu procesu.
Obr. 2.8: Detekční proces Viola Jones
Obr. 2.9: FN - Falešný negativní vzorek [8]
V případě testování obrazů stromu pomocí detektoru Viola-Jones bylo do pozi-
tivní databáze upraveno 740 obrazů velikosti 64x64 pixelů obsahujících výřezy hor.
Negativní databáze obsahuje 2120 obrazů uměle vytvořených objektů. Testovací da-
tabáze byla naplněna 50 vzorky, mezi které nebyly zahrnuty vzorky z pozitivní
databáze.
V tabulce 2.1 je souhrn získaných výsledků. Z tabulky je patrné, že v případě
načtení 50 pozitivních obrázků (obraz obsahující vrcholek hory), nebyl ani jeden
označen jako pozitivní. V případě načtení 50 obrázků neobsahujících krajinu byly
identifikovány všechny jako správné negativní. Algoritmus nedokázal určit, zda se
jedná o vrchol hory nebo jde o obraz z negativní databáze. Tomu také odpovídá míra
správně určených pozitivních vzorků TPR (2.1) a míra falešných pozitivních FRP
(2.2), v obou případech rovna nule. Přesnost 𝐴𝐶𝐶 detektoru Viola Jones, dle vztahu
2.3 je 0,5, která je ovšem z důvodu celkového zhodnocení algoritmu bezpředmětná.
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Druh databáze Počet obrazů
pozitivní databáze 740
negativní databáze 2120
P pozitivní testovací db 50
N negativní testovací db 50
TP - správný pozitivní 0
TN - správný negativní 50
FN - falešný negativní 0
FP - falešný pozitivní 0
Koefecient <0;1>
TPR - poměr správných pozitivních 0
FPR - poměr falešných pozitivních 0
ACC - přesnost detektoru 0,5
Tab. 2.1: Výsledky detekce vrcholků hor pomocí Viola Jones
2.3.3 Detektor HOG
Trénovací proces HOG
Na obrázku 2.10 je uvedeno zapojení trénovacího procesu pro metodu HOG. Zapo-
jení je velmi podobné s tím rozdílem, že obsahuje mezi samotným členem algoritmu
také lineární člen SVM (Support Vector Machine), který se stará o vyhodnocení
jednotlivých příznaků.
Obr. 2.10: Trénovací proces HOG
Detekční proces a vyhodnocení - HOG
Schéma detekčního procesu pro HOG je obdobné jako u detektoru Viola-Jones (ob-
rázek 2.8). Při detekčním procesu bylo zpracováno zmíněných 50 obrazů obsahujících
vrcholky hor a 50 negativních vzorků.
Z hlediska kladné úspěšnosti detekce, nebylo dosaženo u Viola-Jones žádných
výsledků - detektor nebyl schopen určit, zda se jedná o pozitivní či negativní objekt.
HOG detektor naopak detekoval 42% pozitivních obrazů. Ovšem také není možné
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Obr. 2.11: Správně detekovaný strom [8]
brát tento údaj jako úspěšný vzhledem ke skutečnosti, že byly označovány i obrazy
negativní. Kvůli ověření tohoto tvrzení, bylo použito 20 snímků z pozitivní trénovací
databáze - tedy objekty, ze kterých tvořil algoritmus příznaky. Ani v tomto případě
nebyl detekován jediný správný objekt. Míra přesnosti detekce pro krajinu byla
vypočítána stejně jako v předchozím případě ze vzorců TPR (2.1) a FPR (2.2).
Přesnost 𝐴𝐶𝐶 detektoru, dle vztahu 2.3 je 0,22 - ani zde ovšem nevyjadřuje reálnou
přesnost detektoru. Na obrázku 2.12 je grafické vyjádření závislosti TPR a FPR.
Červeně značená je ROC křivka pro testovaný HOG detektor, černě značený je
průběh ideálního detektoru.
I v případě HOG detektoru se tedy dá říci, že pro úspěšnou detekci je nutné
přetvořit samotný algoritmus trénování a detekce vzorků.
Druh databáze Počet obrazů
pozitivní databáze 150
negativní databáze 730
pozitivní testovací db 50
negativní testovací db 50
TP - správný pozitivní 21
TN - správný negativní 1
FN - falešný negativní 29
FP - falešný pozitivní 49
Koefecient <0;1>
TPR - poměr správných pozitivních 0,42
FPR - poměr falešných pozitivních 0,98
ACC - přesnost detektoru 0,22
Tab. 2.2: Detekce stromů pomocí HOG
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Obr. 2.12: Grafické vyjádření závislosti TPR a FPR
2.4 Řešení navržené metody - popis algoritmu
2.4.1 Segmentace obrazu
Prvním krokem procesu je rozdělení načteného obrazu do určitého počtu segmentů.
Algoritmus dokáže pokrýt rozdílné rozměry obrazu a umožňuje logicky oddělit seg-
menty tak, aby mohly být vyhodnoceny jednotlivé úrovně obrazu. Příklad rozdělení
na počet segmentů 3 je uveden na obrázku 2.13 - obloha/hory, les, jezero. Konkrétní
možnosti rozdělení obrazu na segmenty jsou uvedeny v tabulce 2.3.







Tab. 2.3: Definovatelný počet segmentů
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Obr. 2.13: Segmentace obrazu - 3 oblasti vyhodnocování [8]
Segmenty jsou využity při vyhodnocování podmínek pro detekci určitých prvků.
Horní část obrazu je vyhodnocována na výskyt oblohy, mraků, hor. Střední část
slouží pro vyhledávání výskytu hor, zeleně a poslední spodní část se testuje na
přítomnost zeleně a zeminy (tabulka 2.4).
Pozice segmentu testovaný prvek krajiny
horní obloha, mraky, hory
střední hory, zeleň
spodní zeleň, zemina
Tab. 2.4: Testování jednotlivých segmentů na přítomnost prvků krajiny
2.4.2 Zjištění barevné informace HSV z pixelu
Jednotlivé segmenty si můžeme představit jako matici, v níž každá hodnota odpovídá
jednomu pixelu. Obraz velikosti 160x120 pix je tedy maticí obsahující 160 sloupců
a 120 řádků. Zjišťování informací o pixelech probíhá pomocí cyklu, který postupně
zkoumá hodnotu HSV pro každý pixel segmentu. Výsledkem je zaznamenání odstínu,
sytosti a hodnoty jasu. Každý z pixelů je zkoumán na přítomnost barvy typické pro
daný prvek krajiny. V tabulce 2.5 je shrnuto, které prvky krajiny je možné detekovat.
V případě, že pixel není možné rozeznat (určit o jaký prvek se jedná), je označen
jako nedefinovaný prvek a je započítán do celkového vyhodnocení.
Každý z prvků má svou modifikovatelnou škálu hodnot, které jsou určeny kon-
krétním rozsahem pro barvu. Např. obloha je vyhodnocována jako rozsah barvy
světle modrá až tmavě modrá. Hodnoty jsou definovány na základě náhodně vybra-
ných vzorků barev z obrazů krajiny.
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Vzhledem k tomu, že barvy, definované pro určení prvků krajiny se mohou vy-
skytovat také v obrazu, který zachycuje „civilizační“ objekty, je segment testován
na předpokládaný prvek, dle definice v kapitole 2.4.1.
zkratka prvek krajiny prvek HSV minimální hodnota maximální hodnota
OB obloha H 0,5 0,8
MR mrak V 0,9 1
HO hora V 0,3 0,8
ZEL zeleň H 0,25 0,45
ZEM zemina/písek S 0,34 0,7
Tab. 2.5: Zkoumané prvky krajiny
Stěžejním prvkem pro porovnání může být buď jedna z hodnot HSV - odstín,
sytost, případně hodnota jasu, nebo jejich kombinace - pro určení konkrétní barvy. Z
hlediska univerzálnosti algoritmu je ovšem vhodné držet se pouze jedné hodnoty. V
případě, že by byla barva definována příliš specificky, musel by algoritmus obsahovat
velké množství definovaných barev. V jiném případě by byl schopný určit pouze
určité odstíny barev.
2.4.3 Vyhodnocení zjištěných informací v segmentu
Podmínky a inkrementace výskytu prvku v segmentu
Podmínky pro inkrementování výskytu prvku
V případě, že pixel daného segmentu (např. obloha) odpovídá hodnotě v rozsahu
minimální a maximální hranice HSV, je tato informace uložena do proměnné, která
určuje kolikrát byla v daném segmentu nalezena hodnota HSV odpovídající obloze.
V případě, že daný pixel neobsahoval ani jeden z definovaných prvků (tabulka 2.5,
je informace doplněna do proměnné pro nedefinované prvky.
Na konci celého cyklu pro zpracování jednotlivých segmentů je určen procentuální





kde 𝑃𝑋𝑂𝐵 je počet prvků identifikovaných jako obloha, 𝐶𝑃𝑋 je celkový počet
pixelů v segmentu.
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Celkový procentuální výskyt prvků krajiny
Vzhledem k tomu, že některé prvky krajiny se mohou vyskytovat ve více úrovních,






kde 𝑃𝑉𝑂𝐵 je procentuální výskyt v segmentu a 𝑃𝑆 je celkový počet segmentů.
Procentuální výskyt prvku 𝑃𝑉𝑥 , kde 𝑥 je detekovaný prvek krajiny, je porovnán s
podmínkami sestavenými na základě výsledků testování uvedených v kapitole 3.2.1.
Podmínka vyhodnocení je rozdělena do několika částí tak, aby byly redukovány
chyby detekce, vzniklé podobností barev objektů v obrazech nezachycujících krajinu
(skály mohou mít stejnou barvu jako budovy, apod.).
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3 TESTOVÁNÍ A VÝSLEDKYNAVRŽENÉME-
TODY
3.1 Doba trvání detekce
Z důvodu zhodnocení doby trvání detekce obrazu byly provedeny 3 testy na rozdílné
rozměry obrazu. Pro každý rozměr obrazu bylo provedeno 10 opakování. Každé mě-
ření bylo provedeno s jiným vstupním obrazem. Byly použity jak obrazy zachycující
krajinu, tak obrazy s ostatními objekty - kvůli potvrzení skutečnosti, že doba tr-
vání detekce nezávisí na obsahu obrazu. Velikosti obrazů použité při testování jsou
shrnuty v tabulce 3.1.
Velikost obrazu šířka obrazu [pix] výška obrazu [pix] počet pixelů [pix]
Malý obraz 64 64 4096
Střední obraz 1024 768 786432
Velký obraz 4096 3072 12582912
Tab. 3.1: Testované rozměry obrazu
3.1.1 Obraz malých rozměrů
Rozměr malých obrazů byl stanoven na 64x64 pix, kdy je celkový počet pixelů obrazu
4096px. Bylo provedeno celkem 10 měření. Všechna měření se lišila pouze o jednotky
ms, průměrná doba detekce byla vypočítána na 209ms. V tabulce 3.2 jsou uvedeny
jednotlivé výsledky doby trvání detekce.
3.1.2 Obraz středních rozměrů
Jako obraz středních rozměrů byl vybrán vzorek velikosti 1024x768pix. Tento obraz
je složen z 786432 pixelů. Průměrná doba trvání vypočítaná z hodnot uvedených
v tabulce 3.2 je 601ms.
3.1.3 Obraz velkých rozměrů
Jako velký obraz byl zvolen rozměr 4096x3072 pix, který obsahuje celkem 12582912
pixelů. Průměrná doba detekce je 4306 ms, vypočítaná z naměřených hodnot v
tabulce 3.2.
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malé rozměry střední rozměry velké rozměry
Měření č. doba trvání [ms] doba trvání [ms] doba trvání [ms]
1 218 604 4336
2 202 610 4248
3 211 603 4310
4 203 609 4566
5 209 605 4396
6 212 600 4223
7 208 587 4253
8 209 602 4242
9 207 581 4239
10 211 604 4246
průměrná doba [ms] 209 601 4306
Tab. 3.2: Doba trvání detekce pro malé, střední a velké rozměry obrazů
3.1.4 Shrnutí doby trvání detekce
Z naměřených výsledků pro jednotlivé rozměry obrazu (tabulka 3.2) vyplývá, že
doba trvání detekce obrazu nezávisí na věcném obsahu obrazu (použito 10 různých
obrazů). Z naměřených hodnot byl sestaven graf (obrázek 3.1). Z grafu je patrné, že
doba trvání detekce vzrůstá exponenciálně spolu se vzrůstajícím celkovým počtem
pixelů v obraze.
Obr. 3.1: Závislost doby trvání detekce na celkovém počtu pixelů obrazu
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3.2 Přesnost detekce
3.2.1 Jednotlivé kroky úpravy podmínek
Poslední částí praktické práce na detektoru krajiny pomocí navrženého algoritmu
byla úprava jednotlivých podmínek pro vyhodnocení správnosti detekce. Jednotlivé
podmínky jsou pro vyhodnocení využívány a svázány pomocí podmínkového ope-
rátoru OR - tedy v případě, že odpovídá jedna z uvedených podmínek splňující
kritéria krajiny, je obraz označen jako krajina. V případě, že neodpovídá ani jedna
z podmínek, je obraz vyhodnocen jako obraz neobsahující krajinu.
Podmínka č.1, č.2 a č.3 - výskyt prvků obloha, hory, zeleň
Výchozí situace představovala vyhodnocování detekce na základě 3 počátečních pod-
mínek a to výskyt oblohy, hor a zeleně. Ke správné detekci obrazu krajiny dojde
v případě, že je splněn výskyt všech prvků v dané podmínce.
Jednotlivé podmínky, které byly použity ve výchozím kroku testování jsou uve-
deny v tabulce 3.3, 3.4 a 3.5.




Tab. 3.3: Podmínka pro vyhodnocení č.1
Prvek krajiny minimální procentuální výskyt [%]
Obloha 20
Zeleň 20
Tab. 3.4: Podmínka pro vyhodnocení č.2
Prvek krajiny minimální procentuální výskyt [%]
Obloha 20
Hory 20
Tab. 3.5: Podmínka pro vyhodnocení č.3
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Podmínka č.4 - zeleň
Z důvodu zpřesňování detekčního algoritmu byla přidána podmínka pro obrazy obsa-
hující zalesněné plochy. Výskyt prvku identifikované jako zeleň větší než 30% zajistí
správnou detekci obrazu (tabulka 3.6).
Prvek krajiny minimální procentuální výskyt [%]
Zeleň 30
Tab. 3.6: Podmínka pro vyhodnocení č.4
Podmínka č.5 - obloha, zeleň
V případě, že se na obraze vyskytuje pohled na krajinu, která zachycuje scénu trav-
natých ploch a oblohu, je využita podmínka uvedená v tabulce 3.7, která určuje
procentuální výskyt oblohy v obraze větší než 30% a procentuální výskyt zeleně
větší než 5%.
Prvek krajiny minimální procentuální výskyt [%]
Obloha 30
Zeleň 5
Tab. 3.7: Podmínka pro vyhodnocení č.5
Podmínka č.6 - obloha, zemina
Z důvodu určování scény zachycují především pohled na pouštní krajinu byla přidána
podmínka pro oblohu a zeminu (tabulka 3.8). Oba prvky mají nastaven procentuální
výskyt v obraze větší než 20%.
Prvek krajiny minimální procentuální výskyt [%]
Obloha 20
Zemina 20
Tab. 3.8: Podmínka pro vyhodnocení č.6
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Podmínka č.7 - zemina
V případě, že je na obraze krajina zachycující vysoké procento pouště, ale není možné
identifikovat oblohu (např. nepřirozená barevnost oblohy), je přidána podmínka,
nastavena tak, aby detekovala krajinu v případě, že bude výskyt zeminy větší než
30% (tabulka 3.9).
Prvek krajiny minimální procentuální výskyt [%]
Zemina 30
Tab. 3.9: Podmínka pro vyhodnocení č.7
3.2.2 Dopad změny hodnotících podmínek na přesnost de-
tektoru
Doplnění algoritmu o jednotlivé podmínky je shrnuto v tabulce 3.11, která kromě
výčtu jednotlivých správně pozitivních TP, falešně pozitivních FP, správně nega-
tivních TN a falešně negativních FN obrazů, obsahuje také jednotlivé parametry
navrženého detektoru. Parametry TPR, FPR a ACC byly vypočteny na základě
definice uvedené v kapitole 2.3.1. V databázi určené pro testování bylo uloženo 50
pozitivních obrazů krajiny a 50 negativních obrazů (tab.3.10). Z tabulky je patrné,
že v případě přidávání jednotlivých podmínek se zvyšovala procentuální přesnost
detektoru. Jednotlivé ROC křivky detektoru jsou uvedeny na obrázku 3.2.
P - počet pozitivních obrazů k testu: 50
N - počet negativních obrazů k testu: 50
Tab. 3.10: Pozitivní a negativní testovací vzorky obrazu - výchozí hodnota pro vý-
počty TPR, FPR a ACC
Z tabulky 3.11 je možné vyhodnotit , že v případě výskytu počátečních 3 podmí-
nek se ROC charakteristika blížila ideálnímu stavu (černá křivka v grafu na obr.2.12
v kapitole 2.3.3). Ovšem tento poznatek není možné brát jako odpovídající ideál-
nímu stavu, protože z hlediska správně detekovaného počtu obrazů krajiny bylo
identifikováno jako TP pouze 18 obrazů z celkových 50 pozitivních obrazů. Vzhle-
dem k nedostatečnému pokrytí různorodé krajiny bylo správně detekováno 49 z 50
negativních obrazů. Procentuální přesnost detektoru v tomto případě byla 67%.
V případě přidání podmínky č.4 (tabulka 3.6) již došlo k podstatnému zlep-
šení vyhodnocování prvků krajiny, kdy byla detekována větší polovina pozitivních
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krok úpravy podmínek 1 2 3 4 5
TP 18 27 34 36 37
FP 32 23 16 14 13
TN 49 41 36 40 39
FN 1 9 14 10 11
TPR 0,36 0,54 0,68 0,72 0,74
TPR [%] 36 54 68 72 74
FPR 0,64 0,46 0,32 0,28 0,26
FPR [%] 64 46 32 28 26
ACC 0,67 0,68 0,7 0,76 0,76
ACC [%] 67 68 70 76 76
Tab. 3.11: Vliv změny hodnotících podmínek na parametry detektoru
obrazů TP. Z důvodu „změkčení“ podmínek pro detekci se snížil počet správně dete-
kovaných negativních obrazů TN. ROC křivka však vykazuje značný nepoměr mezi
mírou přesnosti správných pozitivních vzorků a mírou přesnosti falešných pozitiv-
ních. Procentuální přesnost detektoru se zvýšila o 1% oproti předchozímu testu na
hodnotu 68%.
Dalším krokem bylo přidání podmínky č.5 - obloha a travnaté plochy (tabulka
3.7). V tomto případě již bylo detekováno 34 správných pozitivních vzorků TP. Došlo
zde ovšem k poklesu správného určení správných negativních vzorků. 14 z 50 vzorků
neobsahujících krajinu bylo označena jako krajina. Procentuální přesnost detekce
70%.
Pro zahrnutí krajiny obsahující písek (např. pouště) byla zavedena podmínka
č.6 (tabulka 3.8). V tomto případě se mírně zvýšil počet správných pozitivních TP
vzorků na 36 z 50 (př. obrázek 3.3). Počet určení správných negativních TN (př.
obrázek 3.5) se zvýšil na 40 z 50 celkových negativních vzorků. Zde můžeme hovořit
o dosažení přesnosti detektoru s nejideálnějším průběhem ROC charakteristiky. De-
tektor má v tomto případě míru přesnosti správných pozitivních 72%, míru určení
špatných pozitivních 28% a celkovou přesnost 76%.
Nevýrazné zlepšení bylo dosaženo při přidání poslední podmínky č.7, která indi-
kuje výskyt zeminy (písku) ve spodní části obrazu. Pokud je výskyt tohoto prvku
větší než 30% obrazu, je obraz označen jako správný pozitivní TP. V tomto případě
se zvýšila míra určení správných pozitivních vzorků na 74% a míra určení faleš-
ných pozitivních se snížila na hodnotu 0,26%. Přesnost detektoru ACC je vzhledem
k vyvážení hodnot vůči předchozímu měření totožná, tedy 76%. Z důvodu snižování
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Obr. 3.2: Křivky ROC pro jednotlivé kroky vytváření vyhodnocovacích podmínek
počtu správných negativních vzorků obrazu TN byla tato hodnota označena jako
nejvíce úspěšná.
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Obr. 3.3: Obraz krajiny vyhodnocený jako správný pozitivní TP [8]
Obr. 3.4: Obraz krajiny vyhodnocený jako falešný pozitivní FP [8]
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Obr. 3.5: Obraz krajiny vyhodnocený jako správný negativní TN [8]
Obr. 3.6: Obraz krajiny vyhodnocený jako falšený negativní FN [8]
45
4 ZÁVĚR
Na základě provedených testů v první části praktické práce bylo zjištěno, že při po-
užití již hotových algoritmů pro detekci HOG a Viola-Jones, není možné v případě
detekce krajiny dosáhnout uspokojivých výsledků bez rozsáhlých změn algoritmů.
Tyto algoritmy jsou připraveny na určování objektů dle trénovaných příznaků, vy-
chází z odlišných tvarů detekovaných objektů, kdy jsou zaměřeny především v pří-
padě HOG na lidské tváře a v případě Viola-Jones jsou detekovány abnormality na
rentgenových snímcích lidské hlavy. Z tohoto důvodu bylo přistoupeno k vytvoření
vlastní metody, která detekuje obraz krajiny pouze na základě zjištění barevných
informací jednotlivých pixelů a určení, zda se jedná o krajinu podle stanovených
podmínek. Veškeré tyto podmínky, ať už se jedná o vyhledání objektu, či vyhodno-
cování procentuálního výskytu, jsou vytvořeny experimentálním testováním, které
jsou součástí kapitoly 3.
Konečné testování bylo provedeno na množině 50 pozitivních obrazů obsahujících
krajinu a 50 negativních obrazů obsahujících jiné objekty. Z výsledků testování byla
vypočítána procentuální přesnost detektoru 76%, takže je možné hovořit o úspěš-
ném vytvoření detekčního algoritmu. Úspěšnost vyhodnocování může být ovlivněna
několika faktory. Vzhledem k tomu, že detektor zjišťuje informace pouze na základě
barevnosti jednotlivých pixelů, může se vyskytnout situace, kdy je do detektoru na-
čten obraz, který neobsahuje krajinu, ale má procentuální výskyt podobných barev
srovnatelný s krajinou. V tuto chvíli je detektor nucen označit zpracovávaný obraz
jako krajina. Také v případě celkové barevnosti fotografie, kdy může být detekční
algoritmus ovlivněn např. úpravami postprocessingem, případně již při zachycení
obrazu fotoaparátem a jeho nastavením. V tomto případě může dojít ke špatnému
vyhodnocení obrazu obsahujícím krajinu a tento obraz je proto detekován jako fa-
lešný pozitivní obraz.
Z důvodu vymezení těchto chyb by bylo možné opatřit algoritmus dalším hodno-
tícím prvkem, který by dokázal rozpoznat, zda se v obraze nevyskytují další objekty,
které nejsou součástí přírodní scény. Jako jeden z kandidátů se nabízí Histogram
orientovaných přechodů (HOG), který by se učil na trénovací množině jednotlivé
objekty a dokázal je identifikovat. Určit o jaký konkrétní objekt není rozsahem slo-
žitostí možné realizovat v bakalářské práci a proto by bylo možné navrhnout metodu
využívající rozeznání objektů v diplomové práci.
Navržený algoritmus je vytvořen v objektivně orientovaném programovacím ja-
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HOG Histogram of Oriented Gradients - Histogram orientovaných přechodů
RGB Red, Green, Blue - barevný model - červená, zelená, modrá
HSV Hue Saturation Value (Brightness) - barevný model - odstín, sytost,
hodnota (jas)
TP True positive - správný pozitivní
TN True negative - správný negativní
FP False positive - falešný pozitivní
FN False negative - falešný negativní
ROC Receiver operating characteristic - charakteristika parametrů detektoru
TPR True Positive Rate - poměr správných pozitivních
FPR False Positive Rate - poměr falešných pozitivních
ACC Accuracy - přesnost detekce
48
